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Re´sume´ – Dans le contexte d’une application me´dicale spe´cifique, le traitement mini-invasif des cancers primitifs du foie par
ultrasons a` haute intensite´s, notre e´tude porte sur une me´thode de segmentation 3D semi-automatique rapide qui permet d’isoler
le foie et les diffe´rents re´seaux vasculaires he´patiques a` partir de volumes acquis en scanner X. Cette me´thode est caracte´rise´e par
une description du volume sous la forme d’un graphe ou` les poids des liens entre noeuds de´crivent soit des degre´s de similarite´ entre
voxels de la meˆme classe (approche re´gion), soit des degre´s de discontinuite´ d’un voxel par rapport a` un voisin (approche contours).
Ces diffe´rents poids sont de´finis apre`s une premie`re phase d’apprentissage interactive. L’algorithme de Max-Flow/Min-Cut est
ensuite utilise´ pour partitionner le volume en deux sous-ensembles repre´sentatifs des classes.
Abstract – Within a specific medical application, the primary liver cancer curative treatment by a percutaneous high intensity
ultrasound surgery, our study was designed to propose a fast 3D semi-automatic segmentation method of the liver, the tumor and
the hepatic vascular networks. This method is characterized by a graph description of contrast medium injected CT volume where
the links between the nodes describe either the degrees of similarity between voxels of the same class (region based approach)
or the class changes between two neighboring voxels (boundary based approaches). The various weights describing these two
properties are defined after a first interactive training phase. A Max-Flow/Min-Cut graph cut algorithm allowed partitioning the
volume in two representative subsets of the segmented classes.
1 Introduction
Le carcinome he´patocellulaire ou cancer primitif du foie
est une tumeur des cellules du parenchyme du foie dont
l’incidence est grandissante en occident et c’est le cancer le
plus commun dans certaines parties du monde, avec plus
d’un million de nouveaux cas diagnostique´s par an [1]. Si
elle est appre´hende´e suffisamment toˆt, cette le´sion, sou-
vent unique, peut eˆtre traite´e de manie`re curative en chi-
rurgie par l’ablation partielle du foie [2]. Les patients dont
la tumeur est localise´e mais non ope´rable du fait de sa
localisation dans le foie ou a` cause de conside´rations me´-
dicales (cirrhose du foie) sont alors candidats a` une chi-
rurgie percutane´e (injection d’e´thanol, radiofre´quence) [3].
Une nouvelle the´rapie percutane´e, la chirurgie par ultra-
sons, est maintenant propose´e avec un applicateur inter-
stitiel [4]. Elle permet un meilleur controˆle en puissance et
en direction que les autres techniques. Mais comme toutes
chirurgies mini-invasives guide´es par ultrasons cette pro-
ce´dure implique la de´finition d’un planning pre´ope´ratoire
pre´cis ainsi que le suivi et le controˆle de l’action the´rapeu-
tique.
La sonde the´rapeutique ultrasonore est constitue´e d’un
petit transducteur ultrasonore plan mono-e´le´ment (3-4
mm) incorpore´ dans un applicateur cylindrique intersti-
tiel. Le processus the´rapeutique s’effectue selon les e´tapes
suivantes : 1) l’applicateur interstitiel est guide´ sous ima-
gerie e´chographique a` l’inte´rieur ou a` la pe´riphe´rie de la
tumeur he´patique ; 2) les parame`tres du planning the´ra-
peutique (temps et puissance du tir par ultrasons de haute
intensite´, angle de rotation du transducteur apre`s chaque
tir et rotation totale du transducteur) sont applique´s pour
e´chauffer et de´truire la tumeur. La taille de la ne´crose est
directement lie´e au temps du traitement et a` la tempe´ra-
ture atteinte lors de l’e´chauffement. Or cet e´chauffement
peut eˆtre perturbe´ localement par la pre´sence de vaisseaux
sanguins agissant comme des refroidisseurs. Il est donc im-
portant de de´finir au mieux le cadre anatomique et donc
de localiser la tumeur par rapport a` la vascularisation he´-
patique.
En routine clinique le planning pre´ope´ratoire est e´ta-
bli sur la base d’images du volume du patient acquises
en scanner X a` diffe´rents stades d’injection de produit de
contraste. L’imagerie du stade portal-veineux offre sou-
vent une image suffisamment contraste´e de la tumeur et du
re´seau vasculaire. L’objectif de notre travail est de propo-
ser une me´thode de segmentation rapide qui permet d’iso-
ler le foie, les diffe´rents re´seaux vasculaires he´patiques et
les tumeurs cibles.
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2 Segmentation
Nous allons conside´rer le proble`me de la segmentation
comme la se´paration d’une image ou d’un volume en deux
classes ”objet” et ”fond”. La me´thode que nous allons pre´-
senter fait partie de la classe des outils de segmentation
semi-automatique qui associent de manie`re interactive cer-
tains des voxels du volume a` l’une de ces deux classes.
Cette premie`re association sert ensuite de base d’appren-
tissage pour la segmentation finale du volume.
En vision par ordinateur, de nombreux proble`mes
peuvent s’exprimer par une minimisation d’e´nergie. Dans
cette classe me´thodologique, Greig et al. [5] puis Boykov et
al. [6] ont propose´ une me´thode de minimisation d’e´nergie
base´e sur le partitionnement d’un graphe en deux sous-
graphes par coupe de capacite´ minimale (Max-Flow/Min-
Cut graph cut).
Cet algorithme de partitionnement de graphe peut par-
faitement s’adapter a` notre proble´matique de classifica-
tion binaire du volume. De surcroˆıt, la transcription de
notre proble`me de segmentation sous forme de minimisa-
tion d’e´nergie permet de coder diffe´rentes caracte´ristiques
de notre volume : l’apprentissage de la classification, le de-
gre´ de similarite´ entre voxels de la meˆme classe (approche
re´gion), la rupture entre classes (approche contour), etc.
Notre proble`me de segmentation est de´crit sous la forme
d’un graphe de flux directionnel. Ce graphe est constitue´
de deux nœuds particuliers appele´s ”nœuds terminaux”,
repre´sentant respectivement la classe ”objet” et la classe
”fond”, et de nœuds interme´diaires repre´sentant chacun
un des voxels du volume 3D. Ces nœuds sont relie´s entre
eux par des liens ponde´re´s et oriente´s. La topologie de
ces liens et les couˆts initiaux qui leurs sont assigne´s sont
repre´sentatifs de la fonction d’e´nergie a` minimiser.
Dans notre cas, nous avons de´cide´ de transcrire
notre proble`me sous la forme de la minimisation
d’une fonction d’e´nergie constitue´e de deux termes :
ET = λ · Eclassif + (1− λ) · Econtinuite avec Eclassif , une
e´nergie codant la probabilite´ qu’un voxel appartienne a`
la classe ”objet” ou a` la classe ”fond” et Econtinuite, une
e´nergie codant le degre´ de similarite´ ou de discontinuite´
entre deux voxels voisins. Le coefficient λ controˆle la pon-
de´ration entre ces deux types d’e´nergie.
Le graphe est construit comme ceci :
– La base topologique de Eclassif est la suivante : chaque
nœud repre´sentatif d’un voxel est connecte´ par deux
liens aux deux nœuds terminaux. Les liens ainsi cre´e´s
portent un poids repre´sentatif de la probabilite´ d’ap-
partenance du voxel a` la classe ”objet” (wcl obj) et
a` la classe ”fond” (wcl fond). Ces probabilite´s seront
de´termine´es lors de la phase d’apprentissage.
– Econtinuite impose un codage du degre´ de similarite´
entre voisins. Chaque nœud repre´sentatif d’un voxel
sera connecte´ a` ses voisins (en 6-connectivite´ ou 26-
connectivite´) par des liens ponde´re´s par une fonction
pe´nalisant la dissemblance (wcont).
L’algorithme de Max-Flow/Min-Cut [7] est applique´ sur
ce graphe afin de le partager en deux sous-ensembles : les
nœuds lie´s au nœud terminal ”objet” et ceux lie´s au nœud
terminal ”fond”, segmentant ainsi tout le volume.
3 Mise en oeuvre
3.1 Phase d’apprentissage
L’exploration visuelle d’un volume d’images me´dicales a`
l’aide des 3 plans sagittal, axial et frontal est classiquement
utilise´e en routine clinique. A` partir de ces trois plans, et a`
l’aide de la souris, l’utilisateur se´lectionne interactivement
des voxels vo qu’il conside`re appartenir a` la classe ”objet”,
et d’autres voxels vf , qu’il conside`re appartenir a` la classe
”fond”. vo et vf ont un double roˆle : ils servent d’une part
de points germes a` la segmentation et, d’autre part, la
distribution de leurs valeurs (histogrammes) sert de base
d’apprentissage pour l’attribution des poids initiaux de
Eclassif (cf. paragraphe 3.2).
3.2 Assignation des poids initiaux inter-
venant dans le calcul de Eclassif
Prenons le cas des liens couplant un nœud repre´sentatif
d’un voxel v de valeur I au nœud terminal ”objet”, trois cas
de figures sont alors a` envisager en fonction de l’apparte-
nance ou non du voxel aux deux classes de points germes.
Si v est un point germe, un poids pre´de´fini wcl obj sera at-
tribue´ au lien. Si v n’est pas un point germe, wcl obj sera
repre´sentatif de la probabilite´ d’appartenance du voxel a`
la classe ”objet”Wobjet(I).
wcl obj =
 ∞ ou valeur seuil K si v ∈ vo0 si v ∈ vf
λ ·Wobjet(I) dans les autres cas
(1)
De meˆme, pour les poids wcl fond des liens couplant un
nœud repre´sentatif d’un voxel v de valeur I au nœud ter-
minal ”fond”.
wcl fond =
 0 si v ∈ vo∞ ou valeur seuil K si v ∈ vf
λ ·Wfond(I) dans les autres cas
(2)
Par contre, et contrairement au sche´ma propose´ par
Boykov et al. [7, 8], nous allons attribuer directement a`
Wobjet(I) et Wfond(I) la probabilite´ que v appartienne a`
ces deux classes :
Wobjet(I) = Pr(I/′′objet′′) (3)
Wfond(I) = Pr(I/′′fond′′) (4)
Ces deux distributions de probabilite´ Pr(I/′′objet′′) et
Pr(I/′′fond′′) peuvent eˆtre e´tablies a priori ou, et c’est
notre cas, eˆtre de´duites des histogrammes de vo et vf .
Plus pre´cise´ment, nous proposons plusieurs possibilite´s de
de´duire une distribution de probabilite´ a` partir des histo-
grammes :
– L’utilisation directe des histogrammes apre`s norma-
lisation de leurs aires (ou inte´grales). Ces histo-
grammes peuvent eˆtre lisse´s ou non avant normali-
sation.
– La mode´lisation des histogrammes par une mixture de
gaussiennes. L’utilisateur de´finit a priori le nombre de
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gaussiennes qui seront ajuste´es a` l’histogramme par
un algorithme EM [9].
3.3 Assignation des poids initiaux inter-
venant dans le calcul de Econtinuite
Le poids du lien entre deux nœuds voisins doit refle´-
ter le degre´ de similarite´ entre voxels. Le gradient de
niveaux de gris sert commune´ment de marqueur de dis-
continuite´. Boykov et al. sugge`rent d’utiliser la fonction
ad hoc suivante pour e´tablir le poids d’un lien entre un




ou` dist(v1, v2) est la distance eu-
clidienne entre les deux voxels et σ l’e´cart type du bruit
de mesure [7]. Pour notre part nous avons ponde´re´ cette
fonction par le rapport de proportionnalite´ suivant :




ou` A est une constante de normalisation permettant de
pre´server une influence e´gale entre les poids initiaux de
Eclassif et de Econtinuite. dist(v1, v2) permet de traiter les
volumes anisotropes.
4 Re´sultats
Cet algorithme a e´te´ teste´ sur des volumes scanner X
abdominaux acquis a` 4 diffe´rents stades d’injection de pro-
duit de contraste. Chaque volume est constitue´ d’environ
120 coupes de 512x512 pixels avec une re´solution de 0,77
mm par pixel, et une e´paisseur de coupe de 2 mm. Les
volumes ont e´te´ interpole´s afin de les rendre isotropes.
Les re´sultats pre´sente´s dans ce papier ont e´te´ obtenus
a` partir du volume correspondant a` la phase parenchyma-
teuse, mais ils peuvent eˆtre ge´ne´ralise´s aux autres volumes.
Dans un premier temps, une re´gion d’inte´reˆt paralle´le´pipe´-
dique est de´finie interactivement sur deux coupes perpen-
diculaires afin de re´duire la taille du graphe. La figure 1
montre les points germes se´lectionne´s interactivement pen-
dant la phase d’apprentissage (en rouge -respectivement
en vert- les points attribue´s a` l’objet -respectivement au
fond-)
Fig. 1 – Points germes se´lectionne´s dans le plan axial (a`
gauche) et coronal (a` droite). En rouge les points attribue´s
a` l’objet, et en vert les points attribue´s au fond.
Pr(I/′′objet′′) est de´finie par la somme de deux gaus-
siennes ajuste´es sur l’histogramme des points germes at-
tribue´s a` l’objet et Pr(I/′′fond′′) est de´finie par le lissage
Fig. 2 – Distributions de probabilite´ Pr(I/′′objet′′) (a`
gauche) et Pr(I/′′fond′′) (a` droite).
de l’histogramme normalise´ des points germes attribue´s
au fond (Fig. 2). Les parame`tres λ = 0, 15 et σ = 5 ont
e´te´ de´finis de manie`re ad hoc.
Apre`s cette phase d’apprentissage, la construction du
graphe, l’attribution des poids initiaux aux liens et le cal-
cul de la partition du graphe prend environ 10 a` 30 se-
condes sur un PC bi-processeur Xeon a` 1.6Ghz et 2 Go de
Ram. Dans certains cas, de le´gers post-traitements (ex-
traction de la plus grande re´gion connexe, dilatation, etc.)
ont e´te´ ne´cessaires afin d’extraire au mieux la structure
vise´e.
Cette proce´dure a e´te´ effectue´e ite´rativement afin d’ex-
traire successivement le foie, le re´seau vasculaire he´patique
et la tumeur.
La figure 3 montre le foie segmente´ superpose´ sur une
coupe et en visualisation 3D. La visualisation 3D par
transparence de la figure 4 permet de situer la tumeur
par rapport au foie et a` sa vascularisation. Les re´sultats
pre´sente´s sur la figure 5 concernent directement notre pro-
ble´matique clinique et montrent le voisinage direct de la
tumeur suivant diffe´rents angles de vue. Ce type de re´sul-
tat, qui est un des objectifs me´dicaux de notre segmenta-
tion, aura un impact direct dans la de´finition du planning
ope´ratoire futur.
Fig. 3 – Visualisation du foie extrait par segmentation :
superpose´ sur une coupe (a` gauche) et en visualisation
3D (a` droite). Ce dernier type de repre´sentation permet
de situer le volume he´patique par rapport aux coˆtes, a` la
colonne verte´brale et aux reins.
5 Discussion
Plusieurs e´le´ments critiques sont a` prendre en compte
avec ce type d’approche :
– Le nombre de points utilise´s pour l’apprentissage et,
plus encore, le choix de leurs positions ont une in-
fluence directe sur le re´sultat. Deux phe´nome`nes ex-
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Fig. 4 – Visualisation 3D par transparence du foie, de la
tumeur et des vaisseaux.
Fig. 5 – Relations de la tumeur avec les vaisseaux san-
guins environnant. Vue de face (a` gauche), de derrie`re (au
centre) et de dessus (a` droite).
pliquent principalement cette influence.
1. La qualite´ de l’estimation des distributions de
probabilite´. La se´lection d’un trop grand nombre
de points peut aplatir les histogrammes, spe´cia-
lement pour les re´gions he´te´roge`nes. De ce fait,
les deux histogrammes (objet et fond) doivent
eˆtre construits a` partir d’un nombre de points a`
peu pre`s e´quivalent afin d’obtenir un bon e´qui-
libre entre les deux distributions de probabilite´s.
La constante A de l’e´quation 5 est aussi directe-
ment lie´e au nombre de points se´lectionne´s.
2. Les points d’apprentissage sont les points germes
de la segmentation. Dans le cas ou` deux struc-
tures diffe´rentes sont voisines, un choix judicieux
de la position des points germes peut favoriser
ou non la segmentation.
Ceci impose un le´ger entraˆınement de la part de l’uti-
lisateur avant de re´aliser cette taˆche spe´cifique. Ce-
pendant le haut niveau d’interactivite´ et la rapidite´
de segmentation facilitent cette e´tape.
– Cette me´thode inclut des parame`tres comme λ ou σ
qui sont assez de´licats a` estimer et qui peuvent de´-
pendre des donne´es. Ici encore, un entraˆınement est
ne´cessaire afin d’estimer ces parame`tres de manie`re
ad hoc. Mais la` encore, le haut niveau d’interactivite´
et la rapidite´ de segmentation facilitent ce choix.
Un certain nombre d’ame´liorations sont en cours pour
re´soudre ces points critiques.
Cependant, cette technique pre´sente des inte´reˆts re´els.
Elle est suffisamment ge´ne´rique pour eˆtre facilement adap-
te´e a` la plupart des besoins de segmentation que l’on peut
trouver dans nombres d’applications me´dicales. Elle re-
quiert un degre´ d’interactivite´ relativement faible compare´
a` d’autres me´thodes de segmentation manuelle ce qui re-
pre´sente un avantage pour l’utilisateur. Cette me´thode est
de surcroˆıt assez rapide pour permettre une validation et
une correction interactive ite´rative.
6 Conclusion
Une me´thode de segmentation semi-automatique rapide
base´e sur le graph-cut a e´te´ mise en place. Elle a e´te´ utilise´e
pour segmenter le foie, les tumeurs, et le re´seau vasculaire
he´patique a` partir de volumes scanner X. Cette me´thode
ne ne´cessite qu’un court apprentissage, un degre´ d’interac-
tivite´ relativement faible et est suffisamment rapide pour
eˆtre utilise´e dans un contexte me´dicale. Dans notre cas
spe´cifique, le traitement mini-invasif des cancers primitifs
du foie par ultrasons de haute intensite´, les re´sultats ob-
tenus ont un impact direct sur la de´finition du planning
the´rapeutique.
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